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Resumo do Projeto de Graduação apresentado à Escola Politécnica∕ UFRJ como parte dos 

requisitos necessários para a obtenção do grau de Engenheiro Nuclear. 

O PROBLEMA DA RECARGA DE REATORES NUCLEARES DO TIPO PWR 

OTIMIZADO PELO ALGORITMO PARTICLE SWARM OPTIMIZATION 

 Matheus Roberto de Morais 

Julho ∕ 2021 

Orientador: Alan Miranda Monteiro de Lima 

Curso: Engenharia Nuclear 

O problema de otimização da recarga de reatores nucleares (POR) do tipo PWR 

(Pressurized Water Reactor) é um problema complexo por tratar-se de um problema de 

análise combinatória. Portanto, a missão de encontrar boas soluções é bem resolvida por 

algoritmos de inteligência artificial (IA). Devido a sua capacidade computacional para 

executar cálculos relativamente simples, porém diversas vezes consecutivas, é possível de 

ser aplicado ao POR e no final de sua convergência é possível encontrar boas soluções em 

um tempo relativamente curto. O presente trabalho tem por objetivo encontrar a solução para 

o POR utilizando o algoritmo particle swarm optimization (PSO), que usa um algoritmo de 

busca baseado em enxame de pássaros e peixes em busca de alimento. Neste trabalho é usado 

o ciclo de operação 7 da usina nuclear Angra I. O algoritmo desenvolvido neste trabalho foi 

programado na linguagem de programação Python juntamente com um código nodal de 

física de reatores, procura maximizar a concentração de Boro solúvel no refrigerante do 

núcleo do reator não excedendo um valor máximo para a potência média relativa dos 

elementos combustíveis. Sempre respeitando esses parâmetros para garantir a segurança do 

núcleo. o algoritmo foi inicialmente testado em funções benchmark da literatura e em 

seguida aplicado ao POR. Os resultados encontrados com a metodologia desenvolvida foi 

comparado com os resultados da literatura, e apresentou resultados satisfatórios e em seguida 

comparando os resultados da otimização com resultados já existentes na literatura, podemos 

encontrar resultados satisfatórios, garantindo uma solução viável e mantendo sempre a 

segurança. 

Palavras-chave: Recarga de Reatores Nucleares, Partículas, Máximo Global, 

Otimização.  
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Abstract of Undergraduate Project presented to POLI∕UFRJ as a partial fulfillment of the 

requirements for the degree of Engineer. 

PWR NUCLEAR REACTOR RELOAD PROBLEM OPTIMIZED BY PARTICLE 

SWARM OPTIMIZATION ALGORITHM 

 

Matheus Roberto de Morais 

July ∕	2021 

Advisor: Alan Miranda Monteiro de Lima 

Course: Nuclear Engineering 

The problem of optimization of the nuclear reload (POR) of the PWR (Pressurized Water 

Reactor) type is a complex problem by being a combinatory analysis problem. Although, the 

mission of finding good solutions is well resolved by artificial intelligence algorithms. Due 

to its computation ability to solve simple calculus, but several times it is possible to be 

applied to the POR and in the end of the convergence is possible to find great solutions in a 

short period of time. This paper wants to find a solution to POR using the Particle Swarm 

Optimization algorithm (PSO), that uses a search algorithm based on a swarm of birds and 

fish searching for food. Used specific in the seventh operation cycle of Nuclear Power Plant 

Angra I, this method search for the best particles positions and consequently the best global 

position. This algorithm was developed in Python together with the nodal reactor physics 

code, looking to maximize the Boron concentration present in the reactor core cooler that 

does not exceed a maximum value to the relative average power of the fuel elements. These 

parameters have always to be respected to guarantee the core safety. Testing the algorithm 

with known benchmarks functions presented on previews literature and then applied on PSO.  

The results were compared with the benchmarks already known by the literature, and 

provided satisfactory data ensuring a viable solution and keeping the safe. 

 

 

Keywords: Nuclear Reactor Reload, Particles, Global Maximum, Optimization  
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Capítulo 1 

Introdução 
 

 A matriz elétrica global é o principal fator para determinar o desenvolvimento dos 

países no planeta. O consumo energético por habitante está aumentando 

significativamente com os anos, e consequentemente a forma com que essa energia é 

adquirida.  

 Essa matriz elétrica é divida basicamente em fontes renováveis e fontes não 

renováveis, ou fósseis. E elas são dividas dentre as formas de que a energia elétrica é 

produzida, como por exemplo, o carvão que é responsável por 38,3% da produção global 

em 2016, a maior parcela de produção pelo mesmo ativo. A próxima fonte que mais 

produz energia é o gás natural com 23,1%. Uma fonte considerada renovável de grande 

impacto é a hidráulica seguindo com 16,6%, a matriz Nuclear se encontra logo depois 

com a parcela de 10,4%. Finalmente as fontes renováveis, como eólica, solar, geotérmica, 

mares e biomassa participam apenas com 7,9% [1]. 

 No Brasil essa relação é diferente, pois a maior fonte fornecedora de energia é a 

hidráulica, cerca de 65,2%, a segunda gás natural com 10,5%, biomassa 8,2%, solar e 

eólica juntas com 6,9%, carvão com 4,1%, nuclear com apenas 2,6% e por último petróleo 

e derivados com 2,5%. A matriz hidráulica se tornou algo extremamente viável pelo fato 

da grande variedade fluvial nacional, e com grandes estações de chuvas aumentando ainda 

mais os reservatórios. Apesar desta fonte de energia ser considerada renovável, ela 

apresenta grande impacto ambiental, pois para a construção das barragens é necessário 

violar uma grande porção de terras, prejudicando sua fauna e flora. Para evitar esses tipos 

de problemas vem surgindo novas fontes renováveis, buscando também diversificar as 

fontes de energia para evitar uma forte dependência de apenas um recurso [1]. 

 Apesar da grande porção hídrica nacional, possibilitando a construção de diversas 

usinas hidrelétricas, a matriz nuclear apresenta vantagens como: sítio da planta menor que 

uma hidrelétrica, mais estabilidade no fornecimento de energia e a produção de gases 

poluentes ser nula. Infelizmente, contamos com apenas 3% da quantia total de energia 
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nuclear produzida anualmente. Na cidade de Angra dos Reis, no estado do Rio de Janeiro, 

estão localizadas as duas usinas nucleares em funcionamento, Angra 1 e Angra 2. As duas 

usinas produzem cerca de 1900MWe que são distribuídos na rede elétrica do pais [2]. 

 Os reatores presentes na Central Nuclear Almirante Álvaro Alberto (CNAAA), 

onde encontram-se Angra 1 e 2, são do tipo PWR (Pressurized Water Reactor). Este tipo 

de reator produz calor pela fissão do combustível por nêutrons térmicos (lentos), 

utilizando como refrigerante água pressurizada. Com esse calor produzido no circuito 

primário, há uma troca calorífica entre o líquido do circuito secundário, fazendo com que 

a velocidade do vapor gerado pelo fenômeno anteriormente citado, gire intensamente as 

turbinas de alta e baixa pressão. Essas turbinas estão conectadas pelo mesmo eixo com o 

gerador elétrico, que transforma a energia cinética em energia elétrica, fornecendo-a para 

a rede de transmissão [2]. 

 O combustível utilizado em ambas as usinas é o óxido de urânio enriquecido e a 

água leve tem o papel de moderador e refrigerante do circuito primário. O combustível 

de um reator nuclear, após um período de tempo, deve ser trocado, e então é necessário 

parar a usina para que seja feita a recarga do mesmo, diferente de alguns reatores como o 

CANDU, que pode ser recarregado sem que haja a parada do reator [3]. Nesta parada que 

pode durar cerca de 1 mês, podem ser feitos diversos testes e manutenções de 

equipamentos. 

 Apesar de ser necessário aproximadamente um mês com a usina desligada, Angra 

1 apresenta normalmente um período de funcionamento que dura cerca de 12 meses, esse 

período de tempo é denominado de ciclo da recarga, precedido e sucedido pela recarga 

de uma parte dos Elementos Combustíveis (ECs). Esse processo é sempre muito bem 

planejado para que os estudos e encomendas de novos ECs sejam realizados, e a recarga 

permita que o próximo ciclo seja maximizado, garantindo um melhor aproveitamento da 

energia contida nos ECs. Afinal, a usina não deixa de ser uma empresa e a cada dia que 

uma empresa não fornece seu produto final para o consumidor é um dia sem lucros. 

Basicamente o planejamento e estudos para adquirir um núcleo com o maior número de 

dias efetivos à plena potencia (DEPP), é conhecido como o Problema de otimização da 

Recarga (POR) ou Problema de Recarga Nuclear (PRN). Devido a sua complexidade e 

preocupação econômica, esse problema tem-se tornado de grande importância para a 

Engenharia Nuclear, que tem trazido diversas soluções para os problemas em questão [4]. 
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 No passado, com a presença dos primeiros reatores nucleares para produção de 

energia elétrica, esse problema da recarga era feito de maneira manual. Especialistas no 

assunto averiguavam combinações, utilizando conhecimento e experiências da época e 

encontravam uma configuração que melhor satisfazia a produção de energia de modo 

seguro e satisfatório. Com os passar dos anos e a introdução de computadores no mundo 

moderno, foi se tornando realidade o uso de computadores para a realização dos cálculos 

e testes, que antes eram feitos à mão e agora podem ser automatizados e realizados em 

um menor espaço de tempo. Deste modo, novas abordagens para o POR são propostas 

com algoritmos meta-heurísticos de inteligência artificial, buscando otimizar o ciclo da 

recarga [3] e [4]. 

 Com o avanço computacional e, consequentemente a importância econômica da 

produção de energia nuclear na matriz elétrica global, diversas técnicas e formas de 

otimização utilizando inteligência artificial foram implementas no POR. 

 Finalmente, o objetivo de se implantar algoritmos de inteligência artificial no POR 

é adquirir uma melhor configuração de núcleo (CN), ou Padrão de Recarga (PR), usando 

as posições dos elementos combustíveis para maximizar o ciclo de operação, permitindo 

a usina operar por um maior período de tempo, sempre visando um maior ganho 

econômico e respeitando a segurança nuclear. 

No presente projeto, será tratado uma solução para o POR utilizando o algoritmo 

de otimização Particle Swarm Optimization (PSO), otimização por enxame de partículas, 

proposto por Kennedy e Eberhart, 1995 em [5]. Vale frisar que o algoritmo PSO buscará 

soluções otimizadas e configurações para a recarga, respeitando as devidas condições e 

restrições do problema, visando sempre à segurança. Será necessária a utilização do 

código nodal de física de reatores RECNOD desenvolvido em [6], que será utilizado para 

avaliar as soluções encontradas pelo PSO, ou seja, irá retornar os parâmetros de cada 

combinação de núcleo que são necessários para determinar uma combinação válida, por 

meio de cálculos de Física de Reatores. Para exemplificar a teoria e resultados 

encontrados deste trabalho será utilizada a seguinte estrutura: 

O Capitulo 2 contém uma introdução a respeito do combustível nuclear no reator, 

descrevendo os principais componentes envolvidos no problema da recarga, bem como a 

descrição do problema da recarga nuclear. 



4 
 

No Capitulo 3 é mostrado uma introdução dos algoritmos de otimização na 

literatura, detalhando melhor o funcionamento do PSO e como ele pode ser aplicado em 

funções de teste para validar o próprio algoritmo. 

O Capitulo 4 apresenta a metodologia desenvolvida para POR, utilizando o PSO, 

e o código nodal de física de reatores RECNOD. Além disso, são apresentados os 

resultados encontrados com a metodologia. 

E então no Capitulo 5 será apresentado a conclusão sobre o método proposto e 

sugestões para trabalhos futuros. 
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Capítulo 2 

O Problema da Recarga 

2.1 Combustível Nuclear 

 

 O núcleo do reator de uma usina nuclear é de vital importância para a geração de 

energia. No interior do núcleo de um reator do tipo PWR encontramos grandes estruturas 

chamadas de elementos combustíveis (EC), em Angra 1 há 121 desses elementos 

medindo cerca de 4 metros de altura. Cada um desses EC possui varetas cilíndricas 

produzidas de uma liga de zircônio (Zircaloy-4) [6], dispostas em um arranjo de 16 x 16. 

Por EC há um total de 235 varetas com urânio enriquecido, 20 tubos guias utilizados para 

ser inseridos barras de controle e 1 tudo de instrumentação para obter medidas de testes. 

Há também 8 grades espaçadoras, um bocal superior e outro bocal inferior para conter a 

estrutura, [7] e [8] um exemplo dessa estrutura é mostrado na Figura 2.1 a seguir:  
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Figura 2.1 - Componentes de um Elemento Combustível. [8] 

 

O funcionamento de uma usina termonuclear é de maneira similar a uma usina 

térmica convencional, com a diferença de que uma usina nuclear utiliza o calor gerado 

pela fissão do urânio para dar inicio ao processo de geração de energia elétrica. 

Primeiramente, os nêutrons causam a fissão do Urânio enriquecido no interior do núcleo, 

liberando uma alta energia na forma de calor. Esse calor irá aquecer a água presente no 

núcleo até cerca de 325ºC, essa água está pressurizada e permanecerá em estado líquido. 

Em seguida, essa água ira trocar calor com a água do circuito secundário, que por estar 

em uma pressão mais baixa estará apto a transformar-se em vapor, esse vapor será o 

responsável por movimentar as turbinas de alta e baixa pressão que possuem o mesmo 

eixo que o gerador elétrico. Finalmente, a alta velocidade em que o eixo estará girando, 
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transformará a energia cinética em energia elétrica para ser distribuída à rede elétrica. Na 

Figura 2.2 há um esquema simplificado desse processo: 

 

 

Figura 2.2 - Funcionamento básico de uma Usina Nuclear [9] 

 

 Serão utilizados neste trabalho os dados do ciclo 7 de operação da usina nuclear 

de Angra 1, para comparações com outros trabalhos do tema. Angra 1 é capaz de fornecer 

uma potência elétrica nominal de 640 MWe, trata-se de um projeto norte-americano 

desenvolvido pela empresa Westinghouse, em parceria com a CNEN (Comissão Nacional 

de Energia Nuclear), que iniciou-se em 1970 e obteve sua primeira criticalidade no ano 

de 1982. Portanto, como se tratava de um projeto novo em solo nacional, em seus 

primeiros anos de funcionamento sofreu diversos desligamentos súbitos, pois haviam 

alguns problemas de projetos e ausência de planos de emergência [10]. 

 Como mencionado anteriormente, um ciclo de operação do reator de Angra 1 dura 

em torno de 12 meses, após esse período de tempo é necessário que haja uma parada da 

usina para que seja realizada a recarga do reator. Essa recarga nada mais é do que a 

substituição de uma fração dos elementos combustíveis (EC) e a realocação dos mesmos 

no interior do núcleo. Essa fração corresponde a mais ou menos um terço do que há 
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presente no núcleo, ou seja, de 121 ECs cerca de 40 ECs são retirados e substituídos por 

novos. E então juntamente com os 81 ECs restantes é feito uma recombinação para obter 

um melhor aproveitamento do combustível no novo ciclo de operação. 

 Para saber o prazo máximo que um EC deve estar no ciclo de recarga foi 

estabelecido por [7] que há um limite de queima de 55.000 MWD/MTU. Excedendo esse 

valor ou quase atingindo-o, o EC deve ser armazenado em um local final definitivamente, 

não voltando mais para o núcleo. Até atingir esse valor final o EC se encontra na Piscina 

de Combustível Usado (PCU). Como não há o aproveitamento de nenhum combustível 

no fim do processo, o mesmo se encontra em armazenamentos a seco, que são chamados 

de cascos secos (do Inglês dry casks), esse processo que está começando a ser realizado 

no Brasil, sendo este um processo de ciclo do combustível nuclear aberto. Se o ciclo fosse 

fechado haveria um reprocessamento do combustível, permitindo mais aproveitamento 

do Urânio. 

 Regressando ao ciclo de operação da usina, quando a mesma se encontra desligada 

para ser realizada a recarga do combustível, há um período de aproximadamente um mês 

em que podem ser feitos testes e medições necessárias para aprimoramento de projeto e 

coleta de dados para avaliação do reator. Portanto esse processo tem um custo 

significativo na receita da usina [11], uma vez que não produz o produto final, não há 

lucros. Eis então, o motivo pelo qual há um grande interesse em prolongar o período em 

que a usina está gerando energia, exaurindo a energia contida nos ECs. 

 

2.2 O Problema da Recarga 

  

Trata-se de um problema em que há a necessidade de organizar os elementos 

combustíveis no interior do núcleo de maneira que haja um melhor aproveitamento de 

todo o arranjo. Utilizando-se de meios computacionais e respeitando-se os limites de 

segurança, uma combinação ideal dos ECs permitirá que o ciclo de operação seja 

otimizado em relação aos anteriores, tornando-se um projeto mais satisfatório e lucrativo. 

 No entanto, trata-se de um problema de análise combinatória, há no núcleo da 

usina nuclear de Angra 1 cerca de 121 ECs, e se fosse analisado o número possível total 
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de combinações seria de 121! = 8 x 10200. Este valor é um número intratável, impossível 

de trabalhar. Contudo, se aplicamos algumas restrições de posicionamento dos EC, que 

serão melhor discutidas a seguir, esse valor fica na grandeza de 1013, que levaria em torno 

de 108 anos para se calcular todas as combinações possíveis utilizando os métodos 

computacionais atuais, levando em consideração que o código Física de Reatores 

demanda cerca de 5 minutos para obter os cálculos necessários. Este tipo de problema é 

chamado de problema não polinomial completo (NP – completo)[12]. 

 Uma particularidade interessante dos núcleos dos reatores nucleares é, que 

geralmente, possuem simetrias que possibilitam a simplificação dos cálculos do arranjo 

dos ECs, permitindo que o tempo que levaria para calcular todas as combinações 

necessárias seja diminuído algumas ordens de grandeza. O Núcleo de Angra 1, por 

exemplo, pode ser dividido em 4 e 8 partes iguais e simétricas, assim podemos utilizar 

eixos de simetria imaginários de 1/4  e 1/8. Para facilitar a localização dos ECs foi 

convencionado chamar os ECs que estão sobre as linhas de simetria de quartetos, pois 

cada 4 ECs são um conjunto de simétricos com propriedades muito similares, como 

enriquecimento, keff e queima. Aos demais ECs tem-se o nome de octetos, do mesmo 

modo, é chamado assim por existir oito posicionamentos simétricos com as propriedades 

similares. E for fim, o elemento central não possui posição de simetria equivalente a ele. 

Uma ilustração dessa concepção pode ser melhor visualizada na Figura 2.3, com um 

esquema do núcleo do reator, com os elementos hachurados representando os elementos 

do quarteto e os elementos em branco são os elementos do octeto, assim as Figuras 2.4 e 

2.5 mostram mais detalhadamente cada uma dessas regiões. 



10 
 

 

Figura 2.3 - Esquema do núcleo do reator e linhas de simetria [11] 

 

Figura 2.4 - Esquema de um quarteto de um núcleo [11] 
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Figura 2.5 - Esquema de um octeto de um núcleo [11] 

 Devido às simetrias que o núcleo possui, os cálculos do POR podem ser 

simplificados, assim a simetria de octeto se torna uma referência melhor para se trabalhar 

do que o núcleo inteiro. Como por exemplo, cada octeto possui 20 ECs, sendo metade 

deles pertencentes às linhas de simetria, ou seja, as linhas de quarteto numerados de 1 a 

10 e a outra metade são os ECs de octeto, numerados de 11 a 20. Na Figura 2.6 um 

esquema com essa numeração está melhor representado. Com isso, a combinação de 

soluções possíveis fica 10! X 10! @ 1013, uma significativa diferença da infinidade de 

combinações que era obtido anteriormente. Apesar da complexidade do problema ainda 

persistir, os cálculos computacionais podem ser mais acessíveis. 
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Figura 2.6 - Numeração das posições dos elementos combustível no octeto [11] 

 

2.2.1 Otimização - POR  

Devido a vital importância do Problema da Recarga ser algo relevante à situação 

financeira da usina procurando uma maior duração de um ciclo de operação. Isso se torna 

possível utilizando do poder computacional para resolvê-lo, e essa prática vem se 

tornando mais sofisticado e adquirindo resultados satisfatórios. Uma vez que o problema 

da recarga ainda é realizado manualmente, porém agora existem algoritmos que visam 

otimizar o desempenho ao máximo e ainda sim garantindo a segurança. 

 A intenção de aplicar ao POR algoritmos evolucionários de enxame de partículas 

é adquirir uma melhor configuração de núcleo (CN), ou padrão de recarga (PR) que 

permita o melhor desempenho ao longo do ciclo de operação, podendo até estender seu 

prazo e sua eficácia. Para isso ser possível, os algoritmos necessitam de uma função para 

maximizar ou minimizar, dependendo das particularidades do problema. Essa função é 

denominada função fitness. Que para o presente trabalho trata de maximizar a 

concentração de boro crítica no refrigerante do primário respeitando os limites 

operacionais de segurança, neste caso, o fator de pico de potencia radial. Esse valor é 

determinado pelos parâmetros como o fluxo de nêutrons no interior do núcleo, a 

reatividade, a queima de combustível, a criticalidade com boro dissolvido no refrigerante, 



13 
 

a correção de densidade do moderador, a realimentação Doppler e a reconstrução da 

densidade de potência pino a pino [6]. 

 Para os cálculos necessários ao longo deste trabalho, a concentração crítica de 

boro solúvel e o fator de pico de potência serão utilizados na função objetivo do problema. 

Porém, para obter esses valores será necessário a utilização de um código que é 

especificamente construído para esta função, o código de Física de Reatores. A 

Westinghouse, que projetou o reator de Angra 1, detém o código ANC (Advanced Nodal 

Code), esse código permite a obtenção desses parâmetros. Contudo, nesse trabalho será 

utilizado o código RECNOD, uma versão mais simplificada e exclusiva para o ciclo 7 de 

operação da usina [12]. 

 Essa concentração crítica de boro, presente no refrigerante do circuito primário 

como ácido bórico, é calculada pelo comprimento total do ciclo de operação, sabendo que 

a cada dia a usina consome cerca de 4 ppm (partes por milhão) de boro dissolvido. Então, 

quanto maior for a concentração crítica de boro diluída no refrigerante, haverá mais boro 

a consumir, e consequentemente mais dias durará o ciclo de operação. Sendo assim, um 

objetivo é maximizar essa concentração crítica de boro. Portanto, não necessariamente o 

maior valor dessa concentração resultará na melhor configuração de núcleo, pois há um 

limite de segurança pré estabelecido para a usina. Esse limite seria o fator de pico de 

potência, que não é calculado no RECNOD devido à simplicidade e rapidez do código. 

Esse valor foi substituído pela potência média no EC. 

 Na literatura há diversos projetos que propõem diferentes funções objetivo para 

adquirir soluções viáveis para o problema da recarga, como em DeChaine e Feltus, 1995 

[13], Chapot, 2000 [6] e Machado e Schirru, 2002 [14]. 

 Enfim, uma função objetivo desenvolvida por de Lima, 2005 [15] tem sido muito 

utilizada nos últimos anos e vem trazendo resultados satisfatórios como pode ser visto em 

Nicolau, 2014 [4], da Silva, 2014 [11] e de Mello, 2020 [12] é a seguinte: 

𝐹𝑖𝑡 = 	&
𝑋
𝐶!
, 𝑠𝑒	𝑃"# 	≤ 1,395

𝑃"#	𝑐𝑎𝑠𝑜	𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜
 (2.1) 

 Onde 𝑃"# é máxima potencia media relativa dos EC, 𝐶! é concentração de Boro e 

o valor de 1 tem sido utilizado para X. E 1,395 em [6] é o limite máximo da potência 

média no EC. 
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Capítulo 3 

O Algoritmo de otimização 

3.1 Particle Swarm Optimization Algorithm 

  

O Particle Swarm Optimization (PSO) traduzido do inglês é: Otimização por 

enxame de partículas, proposto por Kennedy e Eberhart, 1995 [5], é inspirado 

basicamente no movimento de cardume de peixes, ou revoada de pássaros, buscando por 

alimento, do mesmo modo que o algoritmo ACS (Ant Colony System) proposto por 

Dorigo e Gambardella, 1997 [16], que foi inspirado no comportamento das formigas 

depositando ferormônio para mostrar um caminho para suas companheiras.  

 Este método de enxame de partículas possui características como a busca 

utilizando uma população de possíveis soluções com as regras de transição de geração 

em geração envolvendo as probabilidades. Adicionalmente, representa a metáfora do 

aprendizado social, ou seja, o individuo além de aprender com próprias experiências ele 

também aprende com a experiência do grupo. Esse aprendizado e movimento coletivo 

permite que a partícula ajuste suas condições de posição e velocidade em harmonia com 

o grupo. Fazendo com que a influência dos outros permita que o grupo convirja para uma 

solução de agrado mútuo [17]. 

 Na década de 90 foi proposto um modelo de movimento com base nesse 

aprendizado coletivo com pássaros [18]. Os pássaros dessa modelagem eram atraídos para 

um local específico. Foi feita uma programação prévia para tornar possível essa tendência 

de pouso ao invés de continuar voando. Assim, quando o primeiro pássaro pousasse em 

um determinado local, influenciaria aos outros do grupo a pousarem nas proximidades. 

Esse aprendizado coletivo comprovou que a influência do grupo tem enorme contribuição 

para a resposta de um individuo. 

 Esse comportamento obteve melhores resultados ainda, quando o fato de que um 

pássaro encontra uma posição considerada ótima para pousar, ele voa em direção a ela e 

os outros o seguem, pois são diretamente influenciados. Portanto, no meio do caminho, 
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outros pássaros podem localizar uma opção ainda melhor. Permitindo aumentos nas 

chances de lugares ainda melhores serem encontrados conforme a evolução do algoritmo. 

[19] 

 Contudo, o termo de “partículas” foi implantado a analogia e metáforas utilizadas 

pelos casos anteriormente citados, uma vez que certas características como volume, 

massa e dimensões dos indivíduos não são levadas em consideração no processo. Essa 

partícula é uma representação de um objeto que se move ao longo do espaço de busca 

deduzido pela localização atual, sua melhor localização atingida até então e a melhor 

localização do grupo. Esses termos equacionados podem proporcionar através de 

cálculos, novas posições e velocidades para as partículas a cada iteração, guiando cada 

indivíduo e o grupo para o melhor possível. Cada partícula necessita realizar um balanço 

nas suas capacidades de busca e aproveitar das boas capacidades de busca das outras 

partículas. Essa exploração permite encontrar uma boa solução individualmente. Esse 

método de basear-se não só no próprio mérito, mas no aprendizado do grupo permite uma 

melhor eficácia do algoritmo. 

 O balanço nas capacidades influencia diretamente no processo de otimização. 

Uma capacidade de exploração fraca pode resultar em uma convergência prematura para 

um resultado não necessariamente melhor de todos. Uma fraca capacidade de obter 

vantagem do sucesso das demais partículas no grupo pode resultar em uma ausência na 

habilidade de encontrar uma boa solução, consequentemente convergindo a um valor 

errado. Isto é, o sucesso da busca realizada pelo enxame de partículas está diretamente 

ligado ao peso da individualidade e coletividade do algoritmo, justamente as 

características do comportamento social. 

 

3.1.1. Formulação Matemática do PSO 

 

Neste tópico será apresentada a formulação matemática do PSO com os 

balanceamentos ditos anteriormente, e como cada um deles interfere diretamente na 

velocidade e na posição de cada partícula e do grupo todo. O processo de otimização é 

influenciado pelo balanceamento individual e cognição social. 
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Inicialmente tem-se um enxame com P partículas em um espaço de busca n-

dimensional. Cada partícula i tem uma posição 𝑥$% = [𝑥$&	𝑥$'…𝑥$(] e uma velocidade 

𝑣$% = [𝑣$&	𝑣$'…𝑣$(] em uma iteração t, na dimensão j atualizada com as equações a 

seguir: 

 

𝑣$)%*& = 𝑤𝑣$)% +	𝑐&𝑟&%>𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡$) − 𝑥$)% B +	𝑐'𝑟'%>𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡) − 𝑥$)% B (3.1) 

	𝑥$)%*& =	𝑥$)% +	𝑣$)%*& (3.2) 

onde i = 1,2, …, P (3.3) 

e j = 1,2, …, n. (3.4) 

 

Observando a equação (3.1), encontra-se a fórmula para progressão da velocidade 

da partícula i na dimensão j. No segundo membro, primeiro termo mostra a influência da 

própria velocidade, com o fator w balanceando esse valor. Neste trabalho será utilizado 

um valor constante para w, porém ele pode ser um valor variável de acordo com as 

necessidades. No próximo termo está representada a cognição individual, onde a partícula 

i compara sua posição com a sua melhor posição, denominada 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡$; e o próximo termo 

representa cognição social, baseado na diferença entre a posição da partícula e o melhor 

resultado encontrado pelo grupo 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 [17]. 

Em seguida a equação (3.2) tem a função de atualizar a posição de acordo com a 

velocidade encontrada anteriormente. As constantes de aceleração c1 e c2 são 

responsáveis para balancear a importância da cognição individual e social 

respectivamente, ou seja, o algoritmo é sensível a elas. As variáveis r1 e r2 são números 

aleatórios de uma distribuição uniforme de probabilidades, ou seja, variam entre 0 e 1. 

Finalmente, para iniciar o algoritmo de modo aleatório, sorteando posições 

aleatoriamente por todo o espaço de busca determinado e a velocidade normalmente com 

um valor bem insignificante, praticamente zero. A seguir na Figura 3.1 pose ser analisado 

um pseudocódigo do PSO com o que foi trabalhado até então: 
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Figura 3.1 - Pseudocódigo do PSO [17] 

  

 A função fitness do problema, equação (2.1) é a responsável por ir atualizando as 

posições 𝑥$%de acordo com o 𝑓(𝑥$%). Os vetores de posição gbest = [gbest1 gbest2 ... gbestn]  

e pbesti = [pbesti1 pbesti2 ... pbestin] são atualizadas pelas informações que o enxame 

adquire, construindo seu conhecimento pelo espaço de busca ao longo das iterações. 

 

3.1.2. Particle Swarm Optimization com Random Keys 

 

 As posições obtidas pelo algoritmo PSO são números reais variados e no caso do 

problema da recarga são necessários números inteiros para as posições dos elementos 

combustível. Então necessitamos de um recurso que transforme números reais em inteiros 

não repetidos, e o recurso utilizado foi o  de chaves aleatórias (Random Keys), RK [20], 

que tem a função de transformar um vetor de números reais em um vetor de números 

inteiros não repetidos. 

 Pode ser visto com mais clareza esse raciocínio a seguir, onde há um vetor com 

números reais, tendo em vista que não há uma posição de EC como (1,4) esse valor deve 

ser transformado em um número inteiro capaz de representar uma posição possível. Então 

o RK transforma esse vetor de números reais em um vetor de números inteiros respeitando 

a ordem em que determinado número está. O Random Keys encontra a posição de 
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ordenação dos números reais e a coloca no vetor auxiliar, transformando assim um vetor 

de números reais em um vetor de números inteiros como mostrado abaixo. 

 

Posição  𝑥$% ®       

 

Posição  𝑥$% com RK ®   

 

 Haverá um teste do algoritmo de otimização PSO utilizando o Random Keys com 

o Problema do Caixeiro Viajante (TSP – Traveler Salesman Problem) mais a seguir que 

exemplificará bem esse processo para validar a aplicabilidade do algoritmo para 

implementar no problema da recarga. 

 

3.2. Aplicação do PSO em funções de teste 

 

 Antes de dar continuidade com o algoritmo e aplicá-lo ao problema da recarga, é 

necessário realizar alguns testes com funções e problemas já conhecidos da literatura para 

avaliar a eficácia e aptidão do mesmo. Para essa tarefa foi primeiramente utilizado o PSO 

com a função Esfera [21] para garantir que o algoritmo estava buscando o mínimo da 

função. Em seguida, foi utilizado o PSO com Random Keys no problema no caixeiro 

viajante [22] e [23] para certificar que o PSO com RK também esteja funcionando 

perfeitamente. 

3.2.1. PSO na Função Esfera  

  

Essa função é uma função simétrica, convexa, unimodal e não apresenta 

descontinuidades em seu domínio. Então devido ao fato de não possuir restrições com a 

quantidade de variáveis, sua complexidade aumenta à medida que o número de 

parâmetros aumenta. A função analítica pode ser observada na equação (3.5): 

3,6 5,3 1,4 0,7 2,8 

4 3 5 1 2 



19 
 

 

𝑓(𝑥) = 	G𝑥$'
(

$+&

 

 

(3.5) 

Onde n representa a quantidade de dimensões do problema. 

 

 Uma representação gráfica da função esfera, com 3 dimensões, pode ser vista na 

Figura 3.2, nela notamos as propriedades já discutidas e pode-se facilmente localizar o 

mínimo global da mesma, no ponto zero dos eixos coordenados. 

 

 

Figura 3.2 - Função Esfera [12] 

 

Para os testes realizados nesse trabalho foram utilizados os valores fixos para w 

igual a 0,4; e para as pesos da cognição individual e social do problema iguais a 2. Esses 

valores são números comumente utilizados na literatura e utilizados para testes iniciais 

do PSO, com os valores das dimensões sendo alterados, quantidade de partículas e 

iterações, para analisar a convergência do PSO na função esfera. Os resultados para os 
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testes do PSO com a função Esfera estão representados na Tabela 3.1 com o número de 

dimensões, partículas e iterações utilizadas para cada teste. 

 

Tabela 3.1 - Resultados dos testes da aplicação do PSO à função esfera 

Dimensão Partículas Gerações Fitness 

10 

50 

500 

2.931000618064e-50 

100 2.039996837063e-53 

200 2.332798837343e-60 

20 

50 2.713578490992e-25 

100 1.547752412289e-28 

200 3.746919490991e-31 

30 

50 5.016775047013e-15 

100 2.416871179600e-16 

200 7.067995870519e-18 

10 

50 

1000 

1.38973833318e-101 

100 1.64003637493e-112 

200 4.71842787042e-121 

20 

50 1.372947669049e-48 

100 7.857283580033e-59 

200 6.032226714494e-62 

30 

50 2.283760337982e-31 

100 4.702758036403e-34 

200 4.242189834823e-39 

  

Claramente pode-se notar que independente do número de dimensões, partículas 

e gerações o PSO consegue alcançar um valor muito pequeno para a função esfera. Este 

valor pode ser considerado como zero, de tão ínfimo. Portanto é interessante analisar que 

quanto menor a dimensão do problema, ou seja, menos complexa a busca, melhor o 

resultado. Em união ao número menor de dimensões, quanto maior o número de partículas 

buscando pelo melhor resultado, obtém-se resultados mais satisfatórios. Este detalhe é 

algo esperado, pois quanto mais indivíduos no espaço de busca, maior será a influência 
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da cognição social, fazendo com que o algoritmo convirja para um ótimo resultado mais 

rápido. 

 

3.2.2. PSO no Problema do Caixeiro Viajante (TSP) 

 

 Esse é um problema combinatório NP-Difícil [24] cujas soluções possíveis são o 

somatório das distâncias entre uma cidade e a próxima cidade em que o caixeiro deve 

viajar para entregar suas encomendas. O intuito desse problema é buscar o menor 

caminho em que o caixeiro viajante percorrerá ao total passando por todas as cidades pelo 

menos uma vez, sem repeti-las, e no final retornando a cidade inicial. Como trata-se de 

um problema difícil, pode-se esperar que se o algoritmo convergir para valores próximos 

aos valores mínimos possíveis, respeitando a não repetitividade de cidades, o PSO se 

torna confiável e robusto. 

 Explorando um pouco mais o TSP, podemos dividi-lo como simétrico e 

assimétrico. Os problemas simétricos são quando a distância entre a Cidade A, por 

exemplo, e a Cidade B é a mesma distância inversa, ou seja, a distância entre a cidade B 

para a Cidade A. Por outro lado os problemas assimétricos não possuem essa 

peculiaridade, sendo a distância da ida é diferente da distancia da volta, tornando o 

problema um pouco mais complexo, pois o conjunto de combinações seria tecnicamente 

o dobro das combinações de um simétrico. Há um conteúdo mais detalhado com aspectos 

relevantes da Teoria de Complexidade Computacional do PSO no TSP em [25]. 

 No caso deste trabalho foi utilizado um problema simétrico de 30 cidades, 

conhecido na literatura como Oliver30 [26]. E a menor distância que um viajante pode 

percorrer pelas 30 cidades sem repetir o trajeto de nenhuma é de 423,74, 

aproximadamente. 

 Utilizando o mesmo PSO que foi utilizado para a Função Esfera visto 

anteriormente, apenas com adaptações com o Random Keys para utilizar as posições x 

em números inteiros, representando cada cidade da matriz Oliver 30. Primeiramente, 

foram utilizados os mesmos valores dos pesos do algoritmo para a Esfera, portanto houve 

algumas leves mudanças para que a fitness convergisse para o mínimo mais rapidamente. 
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Os dados para os melhores resultados encontrados na Tabela 3.2 foram 500 partículas, c1 

e c2 iguais a 1,68 e w = 0,73. 

 

Tabela 3.2 - Resultados dos testes da aplicação do PSO ao TSP Oliver 30 

Geração 100 200 300 400 500 1000 

Melhor 

Fitness 

613,4155 571,39563 

 

521,36107 

 

442,34609 

 

423,74056 

 

423,74056 

Fitness 

Média 

632,5263 

 

593,23317 

 

550,59491 

 

490,59174 

 

476,63646 

 

427,60222 

 

 

 Nos testes realizados, as primeiras gerações estão em valores acima de 1000, nota-

se que a partir da centésima geração esse valor diminui consideravelmente, mas na 

medida que o número de gerações vai aumentando, a fitness média diminui mais 

lentamente. A partir da geração 500 os valores muito próximos ao mínimo conhecido 

(423,74056) e até mesmo o mínimo possível foram sendo encontrados. Vale dizer que em 

poucos casos o menor valor foi encontrado com um número bem baixo de gerações, 

alguns na ordem de 300 e outros na ordem de 200 gerações, mas foram poucos, não 

deixando a média abaixar consideravelmente. 

 Para auxiliar a análise de resultados obtidos foi usada como guia a referência [17], 

onde o autor mostra resultados muito semelhantes aos aqui obtidos. Apesar de que os 

valores que o mesmo obteve para melhores fitness com 1000 gerações foram utilizados 

apenas 50 partículas. No caso em que MENESES em [17] utilizou 500 partículas, obteve 

o mínimo possível com apenas 100 gerações. Esse fato pode ter ocorrido devido às 

diferenças na geração dos números aleatórios e até mesmo nas divergências da 

programação do código. 

 Com base nos resultados obtidos e mostrados na Tabela 3.2 e comparando-os com 

os resultados de MENESES, pode-se notar a acurácia e efetividade do PSO aplicado ao 

TSP Oliver 30. Um TSP que demanda um certo esforço computacional, juntamente com 

Random Keys pode-se comprovar que o seu uso para o problema da recarga possa ser 

algo de muito proveito e que será explorado no capítulo seguinte. 
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Capítulo 4 

O PSO aplicado ao Problema da Recarga 

4.1 Aplicação do PSO à otimização do ciclo 7 de Angra 1 

 

 Como já mencionado anteriormente para aplicar o PSO ao problema da recarga é 

necessário o uso da ferramenta Random Keys para transformar os números reais do vetor 

solução, em que o PSO define como posição das partículas, em um vetor de números 

inteiros, que corresponderá a cada posição de um elemento combustível no núcleo do 

reator. Vale ressaltar que alguns dos números reais possam se repetir ao longo do 

processo, isso resultaria em uma impossibilidade física, pois não há como abrigar dois 

elementos combustíveis no mesmo local. O RK tem a capacidade de tratar dessa 

singularidade e não permitir que o vetor de números inteiros finais contenha repetição de 

números. De acordo com o que foi explicado no capitulo 2, será utilizado a configuração 

simétrica de octeto para facilitar os cálculos. Nessa configuração há 20 posições para os 

elementos combustíveis, sendo 10 para as linhas de simetria do quarteto e as outras 10 

para os elementos combustíveis no octeto, como mostrado na figura 2.6. 

 Então, com base nesse raciocínio, o PSO deverá retornar dois vetores de posições 

para que o Random Keys possa modificar cada vetor com números inteiros sem repetição, 

apresentando um padrão de carregamento válido. Enfim, o método que será executado 

para esse problema, pelo PSO com RK, é apresentação de uma solução satisfatória com 

20 elementos, onde o primeiro EC do vetor será colocado na primeira posição do núcleo, 

o segundo EC será colocado na segunda posição e assim por diante, até colocarmos os 20 

ECs no núcleo. Sendo um vetor de 1 a 10 representando os ECs do quarteto e outro vetor 

de 11 a 20 representando os ECs de octeto, separadamente. A seguir pode ser visto o 

Random Keys explicado em detalhe. 
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Vetor quarteto ®       

 

 

Quarteto com RK ®   

 

Vetor octeto ®       

 

Octeto com RK ®   

 

 Após a realização desse processo, o PSO fornecerá uma configuração de núcleo 

válida, sem repetição de posição de nenhum EC. Então, com esse vetor de números 

inteiros representando a configuração do núcleo, é necessário que seja avaliado por um 

código de Física de Reatores para apresentar os valores de real interesse, concentração de 

boro e fator de pico de potência radial FXY. 

Porém o PSO não “conversa” diretamente com o RECNOD, então foi necessária 

a utilização de uma interface que transforma a saída do PSO em uma entrada que o 

RECNOD “compreenda”, e que leia a saída do RECNOD e transforme em algo que o 

PSO possa “compreender”, e preencher as variáveis da fitness. 

 O código nodal utilizado neste trabalho assim como em [27], [15], [4], [11] e [12] 

foi o código RECNOD, que realiza cálculos neutrônicos, projetado para uma simetria de 

1/8 do núcleo, com duas dimensões, com os cálculos realizados em duas etapas de 

queima, etapa de inicio de vida do reator e a etapa de equilíbrio de xenônio no 

combustível. Outro detalhe importante é que o RECNOD não apresenta o fator de pico 

de potencia radial FXY, então esse parâmetro é substituído pela máxima potência média 

relativa nos EC [6], que pode substituir o fator de pico de potencia radial com um erro de 

±2%. Para cálculos computacionais esse erro pode ser desconsiderado, levando em conta 

o problema de otimização, pois a variação deste valor equivale ao comportamento não 

linear do fator de pico de potencia radial [12]. Como limitação do problema por questões 

0,62 0,31 0,49 0,70 0,84 0,98 0,44 0,12 0,23 0,76 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

8 9 2 7 3 1 4 10 5 6 

0,90 0,11 0,51 0,86 0,33 0,71 0,23 0,89 0,19 0,51 

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

12 19 17 15 13 20 16 14 18 11 
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de segurança o valor da potência média relativa é de 1,395 para o ciclo 7 de Angra 1 [6]. 

Utilizando o valor de 1,395 para a potência média no EC, espera-se que o fator de pico 

de potência radial não exceda o valor de 1,435, o limite estabelecido para as 

especificações técnicas de Angra 1 [4] e [11]. 

 Com os parâmetros de retorno do código RECNOD (concentração de boro Cb e a 

máxima potência média relativa dos EC Prm). Novamente lembrando que o Prm substitui 

o fator de pico como parâmetro de segurança. Contudo, o uso do Prm implica na não 

violação das especificações técnicas da central nuclear. 

 Dando ênfase nos parâmetros utilizados para os cálculos da função fitness do 

algoritmo, o valor limite para a máxima potência média relativa dos EC é de 1,395 e a 

concentração de Boro fornecida pelo RECNOD é obtida na etapa de equilíbrio de 

xenônio, este detalhe reduz o custo computacional e não compromete a validade da 

otimização. Nesta etapa, [6] demonstra a possibilidade de extrapolar e predizer o tamanho 

do ciclo do reator pelo valor da concentração de boro. 

 Como já mencionado anteriormente, a função objetivo que será utilizada neste 

trabalho foi desenvolvida por De Lima, 2005 [15] para avaliar cada solução candidata do 

PSO.  Como mostrado na equação (2.1) será fundamental a consideração dos dois 

parâmetros já mencionados para o cálculo e tratamento da função objetivo. 

 Sendo assim o PSO deverá reduzir o valor da potência média relativa para que não 

exceda o valor de 1,395 no sétimo ciclo de Angra 1. Ou seja, não excedendo esse valor o 

PSO necessita agora maximizar a concentração de critica de boro solúvel no refrigerante, 

para que então maximizar o número de dias efetivos à plena potencia (DEPP), 

consequentemente aumentando o ciclo de operação, o foco do problema da recarga. 

Estudos recentes, ainda não publicados, demonstram que maximizar a 

concentração de Boro não garante maximizar a extensão do ciclo, pois a relação da 

queima com a diminuição da concentração de Boro não é tão linear como se pensava. 

Porém como todos os trabalhos anteriores, que serviram de comparação, consideraram 

este fato, neste trabalho também iremos maximizar a concentração de Boro. 
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4.2 Resultados da aplicação do PSO ao POR 

 

 O algoritmo PSO, da mesma maneira que foi utilizado para as funções de testes, 

tanto para a função esfera quanto para o problema do caixeiro viajante, foi implantado 

para o ciclo 7 de Angra 1. Todos utilizando a linguagem de programação python 3.7, em 

que será gerada uma configuração de núcleo utilizando o modelo de Random Keys. E 

então essa configuração será analisada pelo código nodal RECNOD, e por fim serão 

avaliados os valores de saída do executável (RECNOD) de acordo com a função fitness 

estipulada para este trabalho, na Equação (2.1). 

 Primeiramente foram realizados alguns testes com o número de partículas igual a 

30, os parâmetros c1, c2 e w iguais aos valores dos testes com o TSP e com apenas 100 

gerações, e foram obtidos valores para a potência média relativa e concentração de boro 

muito ruins, excedendo os limites de segurança e com isso foi necessário aumentar a 

quantidade de partículas e gerações para obter melhores resultados. Este fato pode ter 

ocorrido pelo fato em que o problema de otimização se encerrava muito precocemente 

não chegando aos valores esperados. 

 A partir do momento em que a quantidade de partículas foi aumentada para 50, 

100 e 200 partículas, e também a quantidade de gerações para 500 e para 1000, os 

próximos testes foram encontrando valores melhores para a solução do problema. Vale 

ressaltar que o algoritmo utilizado depois que convergia para um valor, dificilmente  

encontrava outro valor melhor. Devido a isso uma quantidade superior de 500 gerações 

foi descartada, uma vez que esse tempo em que o programa estava procurando outro 

melhor valor pode ser considerado com tempo desperdiçado. 

 A Tabela 4.1 mostra os melhores resultados obtidos nos testes feitos com o 

programa. Os parâmetros para esses testes foram de c1 e c2 iguais a 1,68 e w igual a 0,73: 
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Tabela 4.1 - Resultados do PSO aplicado à otimização do problema da recarga 

Partículas Gerações 
Potência Média 

Relativa Prm 

Concentração de 

Boro CB 

50 500 1,374 999,0 

50 500 1,344 1029,0 

50 500 1,355 1011,0 

100 500 1,391 1077,0 

100 500 1,388 1052,0 

100 500 1,389 1096,0 

200 500 1,375 1154,0 

200 500 1,373 1208,0 

200 1000 1,394 1392,0 

200 1000 1,390 1380,0 

 

 De acordo com a Tabela 4.1, encontramos o melhor resultado obtido pelo PSO 

desenvolvido ao Problema de Recarga com uma concentração de boro igual a 1392,0 

ppm. E considerando que a usina de Angra 1 consome cerca de 4 ppm de boro por dia 

efetivo a plena potência, gerando 627 MWe de potência, esse valor de concentração 

permite que ela opere por aproximadamente 348 dias. Ou seja, seu ciclo de operação 

corresponderia a 348 dias. 

 

4.3 Comparação com os resultados do PSO por outros 

resultados obtidos da literatura 

 

 É importante que haja valores para serem comparados e analisar a coerência do 

que foi obtido. Para isso, graças ao vasto interesse acadêmico e econômico do Problema 

da Recarga, há diversos valores já obtidos pela literatura utilizando outros tipos de 
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algoritmos. Esses valores permitem que uma comparação mais apurada seja feita e 

permita a validação dos valores encontrados no presente trabalho. 

 A Tabela 4.2 mostra os melhores resultados obtidos por implantações de outras 

abordagens com o ACS [14], PBIL_MO [27] e COA [12]. As melhores concentrações de 

boro encontradas, respeitando os limites de segurança do reator, são todos valores 

desenvolvidos no mesmo ciclo 7 da usina de Angra 1, utilizando o código nodal 

RECNOD. 

Tabela 4.2 - Comparação entre o PSO e os algoritmos ACS, PBIL e COA 

Meta-Heurística 
Concentração de 

Boro CB 
CB média 

Ant-Q 1297,0 1098,0 

PBIL_MO 1305,0 1004,0 

ACCN 1424,0 1350,0 

COA 1450,0 1168,0 

PSO 1392,0 1140,0 

 

 Após a análise da tabela 4.2, pode-se analisar que o PSO encontrou um valor de 

concentração de boro superior a duas abordagens, com exceção do valor encontrado com 

o COA em [12] de 1450 ppm e do valor de 1424 ppm ACCN em [14]. 
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Capítulo 5 

Conclusões e Trabalhos Futuros 

5.1 Conclusões 

 O presente trabalho cujo objetivo foi desenvolver um algoritmo PSO em python 

3.7 com a intenção de otimizar o Problema da Recarga para o reator nuclear PWR de 

Angra 1. Para a validação do algoritmo programado foram utilizadas duas funções de 

testes já conhecidas na literatura. A primeira delas e a mais simples é a função esfera e a 

seguinte é o Problema do Caixeiro Viajante TSP, com intuito de avaliar a convergência 

para o mínimo possível do problema. Após a obtenção de resultados satisfatórios com as 

funções de teste, o algoritmo foi desenvolvido para a aplicação ao Problema da Recarga. 

 Após algumas modificações necessárias para o POR, apenas em questão da adição 

de algumas funções necessárias, e juntamente com o código nodal de Física de Reatores 

RECNOD. Como esse código nodal necessita de um maior tempo computacional, foram 

realizados diversos testes buscando valores dos parâmetros c1, c2 e w que satisfazem a 

otimização, e por fim variando os números de partículas e gerações utilizados no 

algoritmo. Então utilizando os parâmetros c1 e c2 iguais a 1,68 e w igual a 0,73 com 200 

partículas e 1000 gerações, o melhor resultado obtido para a concentração de boro foi 

1392,0 ppm. 

 Com esse valor encontrado para a concentração de boro é possível que o ciclo 7 

de operação da usina de Angra 1 durasse por aproximadamente 348 dias a plena potência, 

levando em consideração o consumo de cerca de 4 ppm de boro por dia da usina. E 

considerando o padrão de carregamento manual de 995 ppm de concentração de boro 

realizado por especialistas da área, o resultado aqui obtido traz um ganho de 

aproximadamente 99 dias para a duração desse ciclo de operação da usina de Angra 1. 

 Ao comparar com outros algoritmos da literatura, o PSO desenvolvido trouxe um 

desempenho satisfatório e até mesmo melhor que algumas outras abordagens. 
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5.2 Trabalhos Futuros 

 Para o desenvolvimento de trabalhos futuros pode-se buscar a utilização de outros 

algoritmos de inteligência artificial buscando resultados ainda melhores e para se obter 

um benchmark ainda mais acurado. Outra possibilidade para pesquisas futuras é a busca 

por novas funções fitness a fim de procurar melhorar ainda mais os valores da 

concentração de boro, respeitando os limites de segurança. 
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